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Resumo

Varias empresas de tecnologia usam a quantidade de entregas como métrica de avali-
acao de performance de desenvolvedores de software. Esse é o conceito classico de produ-
tividade, e ainda é amplamente usado pelas empresas hoje em dia. Também é bastante
comum misturar o conceito de importancia com produtividade. Porém, a importancia de
um desenvolvedor para a empresa e, mais especificamente, o time em que trabalha nao
esta apenas relacionado com a quantidade de linhas de cédigo produzidos. Existe uma
variedade de fatores que contribuem para a relevancia de um desenvolvedor dentro de
uma organizacao. Este trabalho visa mapear alguns desses fatores, medir quais possuem
maior influéncia e propor um modelo de avaliacao da importancia dos desenvolvedores que
considere mais do que apenas as entregas. Foram levantados dezesseis fatores que mais
tendem a participar da avaliagdo de importancia dos desenvolvedores. Descobriu-se que,
dentre esses fatores, alguns sdo mais relevantes que os outros, bem como uma variagao
nos fatores mais relevantes quando se analisa sob a 6ptica de uma determinada empresa
ou time. Foi construido também um classificador de alta acuracia que pode indicar a

importancia do desenvolvedor baseado em uma série de atributos.

Palavras-chave: Importancia do desenvolvedor, reconhecimento de padroes, produtivi-

dade, fatores humanos.






Abstract

Several technology companies use the amount of deliveries as evaluation metric for
the software developer’s performance. This is the classical concept of productivity, and
still is widely used by the companies nowadays. It is also quite common to confuse the
concepts of importance and productivity. But developer’s importance for the company,
and more specifically, for the respective team, is not related only with the amount of line
of codes produced. There is a variety of factors that contribute to the relevance of a
developer inside an organization. This work aims to map those factors, measure which
ones has greater influence in today’s companies and to propose an evaluation model of
developer’s importance that considers more than just deliveries. Sixteen factors, that are
more likely to be used in the developer’s importance evaluation, were raised. Among
those factors, we figured out that some are more relevant than others, and that there
is a variation in the most relevant factors when we analyze under the perspective of
different companies or teams. We also built a high accuracy classifier that can identify

the developer’s importance based on a series of factors.

Keywords: Developer’s importance, pattern recognition, productivity, human factors.
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CAPITULO

Introducao

Atualmente, as empresas em geral estdo investindo em técnicas para o aumento de
produtividade, com o intuito de aumentar a competitividade no mercado, e isso nao é
diferente para a industria de software, que permanece investindo em métodos, ferramentas
e melhores praticas para ter um ganho na produgao de seu software (de Barros Sampaio et
al., 2010). Porém, diferentemente do hardware, que tem ganhos em ordens de magnitude
de prego e performance por década, a producao de software parece ter dificuldade em
evoluir (BOEHM, 1987). As taxas de produtividade atuais sdo similares as taxas de
décadas atrds (uma ou duas linhas de cddigo por homem-hora)(BOEHM, 1987). Brooks
(BROOKS F.P., 1987) afirma ainda que nao hd nenhuma técnica, seja de tecnologia ou
de gerenciamento, que por si s6 prometa um aumento de uma ordem de magnitude na
produtividade, simplicidade e confiabilidade do software.

Os métodos tradicionais para se medir produtividade em desenvolvimento de software
sao baseados em linhas de cddigo (LOC) e pontos de funcao (FP)(WAGNER; RUHE,
2008), por exemplo, a quantidade de LOC ou FP produzidos por um desenvolvedor em
uma hora. Uma definicdo um pouco mais abstrata coloca produtividade como sendo os
outputs entregues pelos inputs consumidos, podendo os outputs ser LOC, FP ou alguma
outra saida considerada relevante, e inputs como recursos utilizados para produzir aquela
saida (tempo, pessoal, etc), como mostrado na equagao abaixo (WALSTON; FELIX, 1977;
BOEHM, 1987; YU; SMITH; HUANG, 1991).

outputs produzidos pelo processo

Produtividade =

(1)

inputs consumidos pelo processo

1.1 Problema e Motivacao

Dentro das empresas de TI, geralmente é encontrado um departamento de recursos
humanos ou desenvolvimento pessoal. Esses departamentos sdao responsaveis pela devida
remuneracao e determinagao de cargos dentro das empresas, e geralmente o fazem com

base em avaliacoes de desempenho vinda dos supervisores responsaveis de cada area.
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Geralmente, sdo encontrados um ou mais supervisores ou gerentes responsaveis na area de

desenvolvimento, comumente conhecida pelos nomes de industria ou fabrica de software.

Utilizar somente o método tradicional, que considera apenas a quantidade de entregas,
para avaliar o desempenho de um desenvolvedor pode ser muito negativo para a empresa,
além de ser considerado um método primitivo e de produzir resultados que nao estao de
acordo com a realidade (SYMONS, 2010). Quantidade de linhas de c6digo nao leva em
consideragao o esfor¢o necessario para escrevé-las, nem o conhecimento que serviu de base
para o mesmo acontecer. Problemas complexos, por exemplo, geralmente necessitam
de um desenvolvedor mais experiente para serem resolvidos, e muitas vezes, nao sao

necessarias muitas linhas de cédigo para o fazer.

Existem outras nog¢oes de produtividade que também nao sao levadas em consideracao
ao avaliar apenas linhas de codigo, por exemplo, um desenvolvedor com conhecimento em
uma ferramenta muito especifica, ou o supervisor, pode ser consultado frequentemente por
outros desenvolvedores, agilizando e melhorando o processo de desenvolvimento de outros
desenvolvedores, logo, esse desenvolvedor/supervisor possui uma produtividade indireta,
que nao é mensurada no método tradicional pois quando se esta ajudando e ensinando,

nao se esta escrevendo linhas de codigo.

Caracteristicas comportamentais também podem influenciar na avaliacdo do desen-
volvedor, aumentando sua relevancia para a empresa. Pré-atividade, criatividade e lide-
ranga sao alguns exemplos de caracteristicas que geralmente fazem diferenca na carreira
de um funcionario dentro de uma organizacao. O método classico também falha em nao
considerar esses quesitos, pois a avaliagdo de linhas de c6digo nao demonstra inovacao,

alinhamento com o negocio, etc.

Varios estudos se dedicam a levantar fatores que influenciam na produtividade, tanto
no desenvolvimento quanto na manutengao de software, (de Barros Sampaio et al., 2010;
WAGNER; RUHE, 2008; CALOW, 1991; VOSBURGH et al., 1984), dentre outros. En-
tender esses fatores e ter um mecanismo de avaliacao de produtividade justo é muito

importante para as empresas que desenvolvem qualquer tipo de software.

Retencao de talentos (BOEHM et al., 2000; CHATZOGLOU; MACAULAY, 1997;
DEMARCO; TIMOTHY, 1987; GUZZO, 1988; SCUDDER; KUCIC, 1991; WOHLIN;
AHLGREN, 1995; WOHLIN; ANDREWS, 2001) e motivagao da equipe (BOEHM, 1987;
DEMARCO; TIMOTHY, 1987; BOEHM, 1984; JONES, 2000; SHARP et al., 2009; BO-
EHM et al., 1982; BOEHM; PAPACCIO, 1988; HANTOS; GISBERT, 2000), por exemplo,
sao duas questoes de extrema relevancia para qualquer time. Motivagao é tido como um
dos fatores chave para o sucesso do software (SHARP et al., 2009), e software é feito por
pessoas, e pessoas, quando tém seu trabalho reconhecido e valorizado tendem a produzir
mais e melhor. Uma avaliagdo de desempenho que considere apenas um aspecto, como
a quantidade de entregas, e nao leva em conta a dificuldade e a finalidade do cddigo,

e o relacionamento do dia a dia com os colegas e com a empresa, nao ¢ uma avaliacao
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justa, que faz com que ocorra a desmotivacao individual ou geral da equipe. Rotativi-
dade de funciondrios é um problema comum a empresas de software(ABDEL-HAMID;
MADNICK, 1991; WALLACE; KEIL; RAI, 2004), e uma alta taxa de rotatividade pode
levar a uma consequente diminuicao de produtividade devida a uma perda de conheci-
mento (MELO et al., 2011; CORAM; BOHNER, 2005), além do aumento de custo com
contratagao e treinamento e o mais importante, a perda de talentos que vao em busca de
reconhecimento em outra empresa (até mesmo no concorrente).

Varias empresas estdo comecando a ganhar consciéncia dessas questoes e estao moti-
vadas a melhorar a forma que sao feitas as avaliagoes de desempenho dos desenvolvedores.
Este trabalho visa investigar como os supervisores entendem a noc¢ao de importancia, in-
dicando quais fatores sdo mais relevantes em suas avaliagbes sobre os desenvolvedores.

Logo, procura-se responder as seguintes perguntas:

1. Quais sdo os critérios mais importantes usados pelos supervisores em sua classifica-

¢ao sobre os desenvolvedores?

2. E possivel construir um classificador de desenvolvedores de alta acuracia, usando os

critérios propostos? Essa pergunta pode ser refinada em duas outras perguntas:

a) E possivel se obter um classificador genérico, i.e., independente de empresa?

-

b) E mais adequado construir classificadores customizados para cada empresa?

1.2 Objetivos e Contribuicao

Como mencionado anteriormente, o desempenho de um desenvolvedor é muito relaci-
onado com sua produtividade, que possui um conceito classico de quantidade de entregas.
Porém, os supervisores e gerentes que participam ativamente da sua area de desenvolvi-
mento e convivem com os desenvolvedores que ali trabalham, possuem percepgoes dife-
rentes sobre cada membro de seu time. Isso nada mais é que uma avaliacao subjetiva de
desempenho, que nao considera apenas a producao individual resultante, mas diversas ou-
tras caracteristicas que fazem que o desenvolvedor possua uma determinada importancia
na visao do seu supervisor.

Entende-se que a métrica mais comum hoje é a “produtividade” no sentido de quanti-
dade de entregas. Porém, muito mais ¢ levado em consideracao ao avaliar a importancia
de um determinado desenvolvedor, o problema é que essa avaliagao geralmente acontece
de uma forma subjetiva por parte do supervisor, isto é, cada supervisor, de acordo com
a vivéncia, identifica quais os desenvolvedores mais importantes devido a sua percepcao,
sem a orientacao de métricas bem estabelecidas.

Foi feito um levantamento, baseado em estudos passados, de varias métricas que po-

dem influenciar na avaliacao de cada desenvolvedor. Serd realizada uma pesquisa com
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sujeitos humanos (supervisores de areas de desenvolvimento representando empresas ou
times), onde cada um desses sujeitos humanos ird avaliar individualmente os desenvolvedo-
res seguindo as métricas levantadas. Serd entao analisado o conjunto de dados resultante
da aplicacdo da pesquisa com intuito de identificar um padrao nas avaliagdes dos desen-
volvedores. Dessa forma, pretende-se apontar quais as métricas que mais influenciam na
avaliacao dos supervisores sobre os desenvolvedores, e também obter um classificador de
importancia dos desenvolvedores de alta acuracia, utilizando essas métricas mais relevan-
tes. Os supervisores que preencherem uma quantidade significativa de dados (10 ou mais
questiondrios) também terdao sua empresa/time analisados individualmente, tanto na des-
coberta das métricas mais relevantes como na construcao do classificador de importancia

do desenvolvedor.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Além do presente capitulo introdutério, esta pesquisa apresenta-se desenvolvida e

documentada dentro da seguinte estrutura organizacional:

Capitulo 2: Referencial Tedrico
Nesse capitulo serao apresentados os conceitos importantes que serao abordados ao
longo desse trabalho, bem como outros estudos que atuaram neste mesmo topico e

que serviram de base para producao desse estudo.

Capitulo 3: Metodologia
Nesse capitulo sera apresentada a metodologia usada para conduzir a pesquisa com
sujeito humanos, mostrando a criagao do conjunto de critérios para os supervisores
avaliarem os desenvolvedores e a aplicacdo da pesquisa. Sera mostrada também
a estratégia de selecao de caracteristicas utilizada para identificar quais critérios
possuem maior relevancia no momento da avaliacao do supervisor, e a estratégia

para a construcao do classificador de importancia dos desenvolvedores.

Capitulo 4: Resultados Gerais (todas empresas)
Nesse capitulo seré apresentado o resultado da aplicagao da pesquisa, mostrando o
nimero de supervisores e empresas envolvidos na pesquisa e a quantidade de avali-
acoes de desenvolvedores obtidas. Sera mostrado também o resultado da aplicacao

dos algoritmos de selecao de caracteristicas e de classificagao para todas as empresas.

Capitulo 5: Resultados individuais (por empresa)
Nesse capitulo serd apresentado o resultado da aplicagao da pesquisa, aplicagao
dos algoritmos de selecao de caracteristicas e de classificacao para as empresas que

atingirem o nimero minimo de avaliagoes de desenvolvedores.
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Capitulo 6: Discussao
Aqui serao discutidos os resultados obtidos da aplicacao dos algoritmos de sele¢ao
de caracteristicas e classificacao, apresentando também algumas ameacas a validade

deste estudo.

Capitulo 7: Conclusoes
Por fim, baseada nos resultados obtidos, sera apresentada a conclusao do trabalho e
serao levantadas algumas possibilidades de trabalhos futuros que possam ter como

base este estudo.
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CAPITULO

Referencial Teorico

Este estudo tem como tema principal o conceito de importancia dos desenvolvedores,
sob as perspectivas dos seus supervisores. Porém, nota-se que esse conceito se mistura
com conceitos de produtividade, performance ou eficiéncia. Varios estudos, que serviram
de base para levantar as métricas para os supervisores avaliarem os desenvolvedores, eram

na verdade estudos sobre produtividade, controle de custos e qualidade de software.

Ao longo do tempo, varios estudos se dedicaram a encontrar e classificar os chamados
fatores de produtividade (VOSBURGH et al., 1984; WALSTON; FELIX, 1977; BROOKS,
1981; HANSON; ROSINSKI, 1985; JONES, 1986; BOEHM; PAPACCIO, 1988; JONES,
1997; SCUDDER; KUCIC, 1991; BANKER; DATAR; KEMERER, 1991; BOEHM, 1984;
BANKER; DATAR; KEMERER, 1987; SCACCHI; HURLEY, 1995; BRIAND; EMAM,;
BOMARIUS, 1998; JONES, 2000; LOKAN, 2001; CLINCY, 2003; WAGNER; RUHE;,
2008; de Barros Sampaio et al., 2010). Em COCOMO (BOEHM et al., 2000) (Cons-
tructive Cost Model) considerado um dos estudos mais proeminentes na area, Boehm
classifica os fatores de produtividade em diversas categorias (produto, projeto, etc.). E
possivel abstrair ainda mais as categorias e classificar os fatores em fatores técnicos e fa-
tores do tipo “soft” (fatores nao-técnicos que influenciam na produtividade) (WAGNER,;
RUHE, 2008).

De Marco e Lister (DEMARCO; TIMOTHY, 1987) apontaram que “talvez os maiores
problemas de trabalhar com sistemas nao sao tanto tecnolégicos quanto sociolégicos”. Em
seu estudo, por exemplo, eles afirmam que um dos fatores que mais influencia na produ-
tividade é a rotatividade de funcionérios (como ressaltado na Secao 1.1). Em suma, eles

proporcionaram o primeiro e mais compreensivel estudo sobre os fatores “soft” influenci-
ando na produtividade dos desenvolvedores de software (WAGNER; RUHE, 2008).

Como este trabalho se dedica a medir a importancia do desenvolvedor, seu foco esta
mais voltado para os fatores do tipo “soft” do que para os fatores do tipo técnico (que
envolvem fatores relativos a produto e projeto, como tamanho do software, levantamentos

de requisitos , etc (de Barros Sampaio et al., 2010)).
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2.1 Levantamento de Caracteristicas

Nesta secao serao mostrados quais os fatores do tipo “soft” serao utilizados para tra-
duzir do abstrato para o concreto a avaliagdo dos supervisores sobre seus desenvolvedores.
Serao mostrados também estudos onde esses fatores foram referenciados, sob o contexto
de avaliacao de fatores que influenciam na produtividade dos desenvolvedores de software.
Esses fatores, como mostrado na Secao 3.1.1, serao utilizados para compor as métricas
do modelo Goal-Question-Metric (GQM), que auxiliard na condugao da pesquisa com as
empresas.

Primeiramente, é importante citar que foram agrupados os fatores levantados por
semelhanca de conceito de forma a deixar o levantamento mais conciso. Esses grupos

ajudarao na elaboracao das perguntas do modelo GQM. Sao eles:

Caracteristicas técnicas
Aqui estao agrupados os fatores relativos as habilidades do desenvolvedor. Dentre
os fatores mais citados na literatura, foram selecionados quatro, que contemplam
a experiéncia do desenvolvedor em um determinado método ou ferramenta, se ele
possui conhecimento especializado em uma determinada tecnologia, ou mesmo se
possui uma diversidade de conhecimentos em variadas tecnologias, e sua capacidade

em resolver problemas complexos.

Caracteristicas comportamentais (quando em equipe)
Foram encontrados diversos estudos que mostram como a coesdao e a comunicagao
de um time de desenvolvimento influencia na produtividade dos desenvolvedores
pertencentes a esse time. Os fatores aqui agrupados sao relativos ao comportamento
do desenvolvedor quando encontra um problema ou quando algum colega solicita

ajuda e de um modo geral como ¢ a sua comunicacao com seus colegas de time.

Caracteristicas Individuais (encontradas no perfil do desenvolvedor)
Aqui é necessério entrar um pouco na ciéncia de Gestao de Pessoas. Para usar como
fatores de importancia do desenvolvedor, foram mapeadas algumas das competén-
cias citadas como mais importantes para as organizacoes hoje em dia. Competéncia
constitui um repertério de comportamentos capazes de integrar, mobilizar, transferir
conhecimentos, habilidades, julgamentos e atitudes que agregam valor econémico a
organizagao (BOYATZIS, 1982; BOYATZIS, 2008; SHIRAZI; MORTAZAVI, 2009).
As competéncias selecionadas sao mostradas na Tabela 1 e os estudos que as refe-

renciam geralmente estao ligados a estudos de gestao por competéncias.

Compromisso com o Time/Empresa
Amplamente encontrado em literatura relativa as metodologias de desenvolvimento
agil, por serem fatores que baseiam a filosofia agil e que visam melhorar a produtivi-

dade de um time, estao os fatores mapeados a essa categoria. Foco nos clientes, nos
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resultados e organizacao sao alguns deles. Outro fator também se encaixa bem a essa
categoria, que é o tempo de trabalho do desenvolvedor na empresa, que representa

a fidelizacdo do funcionario.

Tabela 1 — Levantamento dos fatores de importancia por grupo de semelhanca

Agrupamentos Fatores de importancia Referéncias
(Tabela 2)

Produtividade (quantidade de entregas)

Experiéncia relevante

Caracteristicas Conheci . lizad (1)
, . onhecimento especializado
técnicas p

Diversidade de habilidades

Capacidade de resolucao de problemas com-
plexos

Principal comportamento do desenvolvedor
ao encontrar um problema

Caracteristicas ' o ' ‘
comportamentais Disposicao para ajudar colegas quando soli- (2)
citado
Comunicagdo com os colegas
Lideranca
Caracteristicas Pré-atividade
e (3)
individuais o
Criatividade
Empreendedorismo

Foco no cliente

Compromisso com Foco nos resultados

o Time/Empresa

Organizacao e planejamento

Tempo de trabalho
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Tabela 2 — Revisao da literatura correlata aos fatores de importancia

Grupos de | Estudos onde os fatores sao citados
fatores

(CHATZOGLOU; MACAULAY, 1997; COLE, 1995; JONES, 1936;
MAXWELL; FORSELIUS, 2000; BANKER; DATAR; KEMERER,
1991; BOEHM et al., 2000; BROOKS, 1981; FINNIE; WITTIG; PET-
1 KOV, 1993; JONES, 2000; LAKHANPAL, 1993; SCUDDER; KUCIC,
1991; TURCOTTE; RENNISON, 2004; VOSBURGH et al., 1984;
WALSTON; FELIX, 1977; WOHLIN; AHLGREN, 1995; WOHLIN;
ANDREWS, 2001)

(ALPER; TJOSVOLD; LAW, 2000; BOEHM et al., 2000; CHAT-
ZOGLOU; MACAULAY, 1997; LAKHANPAL, 1993; RASCH, 1991;
2 SCUDDER; KUCIC, 1991; VOSBURGH et al., 1984; WALSTON;
FELIX, 1977; WOHLIN; AHLGREN, 1995; LALSING; KISHNAH;
PUDARUTH, 2012)

(BOYATZIS, 1982; BOYATZIS, 2008; SHIRAZI; MORTAZAVI, 2009;
Faria Sueli, 2005; DUTRA, 2004; FLEURY; FLEURY, 2001)

(LALSING; KISHNAH; PUDARUTH, 2012; MELO et al., 2011; Faria
Sueli, 2005; SCHWABER, 2004; CORAM; BOHNER, 2005)

2.2 Mineracao de dados e Classificagao

Segundo Holmes et al. (HOLMES; DONKIN; WITTEN, 1994), mineracao de dados
se trata de coletar os dados brutos e transforma-los em algo mais til, como informacao

ou predicoes de algo que pode vir a acontecer, que podem ser 1teis no mundo real.

Para realizar as analises deste estudo, sera utilizado uma ferramenta chama WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis)(HOLMES; DONKIN; WITTEN, 1994).
Weka é um software open-source que contém um grande niimero de algoritmos para clas-
sificagao, pré-processamento de dados, selecao de caracteristicas, clusterizagao, regras de
associagao entre outros. Serd feito uso desses algoritmos de aprendizado de maquina, para

realizar a mineracao de dados no conjunto de dados resultante da pesquisa.

O uso de algoritmos de aprendizado de méaquinas nao é novidade no estudo sobre a
produtividade dos desenvolvedores. Sharpe et al. (SHARPE; CANGUSSU, 2005) utilizou
algoritmos de reconhecimento de padrdes, mais especificamente algoritmos de clusteriza-

¢ao, para classificar os desenvolvedores de acordo com sua produtividade.

No caso deste estudo, como a avaliagao dos desenvolvedores pelos supervisores sera
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obtida sob um conjunto pré-definido de classes, serdo utilizados algoritmos de sele¢cao de
caracteristicas para selecionar apenas as caracteristicas mais relevantes nessa avaliacao,
e algoritmos de classificacdo, que utilizardao essa avaliacdo dos supervisores como base
(classe) para tentar obter a maior acurdcia possivel perante essa classificacao prévia feita
pelos supervisores.

Kohavi (KOHAVI et al., 1995) define um classificador como sendo uma funcao que
mapeia uma instancia nao categorizada a uma categoria utilizando estruturas de dados
internas, um algoritmo de indugdo como sendo um algoritmo que constréi um classifica-
dor a partir de um determinado dataset e a acuracia de um classificador como sendo a

probabilidade dele classificar corretamente uma instancia randomicamente selecionada.



34

Capitulo 2. Referencial Teorico




35

CAPITULO 3

Metodologia

Para investigar a pratica atual de avaliacao de desenvolvedores, é preciso analisar mais
profundamente em como as empresas o fazem. No proposito de conduzir esse estudo, foi
decidido executar uma pesquisa com sujeitos humanos para extrair a informacao desejada
e analisa-la. Neste estudo foi pedido para os respondentes avaliarem individualmente seus
desenvolvedores, classificando-os primeiramente em niveis de importancia, e em seguida
preenchendo o restante do formulario com as caracteristicas do desenvolvedor em questao.

Para analisar os dados obtidos, foram utilizados métodos de classificacao para se obter
uma visao clara em como as caracteristicas afetam a classificacao dos supervisores, e obter
também um classificador que possa ajudar os supervisores a ganhar insights de como
melhorar a importancia geral do time.

Esta secao se dedica a explicar o desenho desse experimento, mostrando a criagdo e
a aplicagao da pesquisa com os supervisores, e mostrar também como foi conduzida a
analise dos dados obtidos desta pesquisa, incluindo a analise de critérios e a construcao

do classificador.

3.1 Pesquisa

Nas proximas subsegoes serao tratadas a abordagem utilizada para compor a pesquisa,
a aplicacao da pesquisa nos supervisores das empresas participantes e a caracterizagao

dos mesmos.

3.1.1 Goal-Question-Metric

Foi utilizada uma abordagem chamada Goal-Question-Metric(GQM) (BASILI; CAL-
DIERA; ROMBACH, 1994) que ajudou a compor a pesquisa. GQM é uma abordagem
do tipo top-down, que é baseada no pressuposto que primeiro, para se medir algo, é ne-

cessario especificar objetivos (goal), dos quais é possivel derivar perguntas (question), e
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entdo, especificar as métricas (metric) que precisam ser coletadas para responder essas
perguntas.

Para compor um objetivo, é necessario determinar 3 coordenadas:
a) Questao (issue): Qual questdo/assunto estd sendo lidado;
b) Objeto/Processo (object/process): Qual é o objeto central da anédlise;

c) Ponto de vista (ViewPoint): Sob a perspectiva de quem a anélise estd sendo

feita.

A Tabela 3 mostra o modelo GQM, com o objetivo, as perguntas derivadas do mesmo

e as métricas levantadas para responder essas perguntas.

Tabela 3 — Goal-Question-Metric

Propésito Medir

Obicti Questao a importancia
jetivo

Objeto do desenvolvedor

Ponto de vista sob a perspectiva do supervisor

Pergunta Qual o nivel de habilidade técnica que o desenvolvedor em questao possui?

Produtividade

Experiéncia relevante

Métricas Conhecimento especializado

Diversidade de habilidades

Resolucao de problemas complexos

Pergunta Qual o nivel de habilidade interpessoal que o desenvolvedor em questdo possui?

Principal comportamento do desenvolvedor ao encontrar um problema

Métricas Comunicagdo com colegas

Disposicao para ajudar colegas quando solicitado

Pergunta Qual o nivel dessas caracteristicas no perfil comportamental do desenvolvedor?

Lideranca

.. Criatividade
Meétricas

Empreendedorismo

Pré-atividade

Pergunta Qual o compromisso do desenvolvedor em relagdo & empresa?

Tempo de trabalho

Organizacao e planejamento

Métricas
Foco no cliente

Foco nos resultados

Para todos os fatores, os supervisores utilizaram uma escala Likert com 5 opg¢oes,

variando entre “Muito baixo” até “Muito alto”, exceto por dois fatores: “Tempo de tra-
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balho”, que recebe um valor numérico representando o nimero de meses que o desenvol-
vedor trabalha na empresa, e “Principal comportamento do desenvolvedor ao encontrar

um problema”; onde o supervisor deve selecionar uma dentre as seguintes opcoes:

[ Tenta resolver sozinho (Introspectivo)
[ Busca na documentacao e livros (Introspectivo)
[ Procura ou pergunta em sites de perguntas e respostas (Comunicativo)

[ Pede ajuda para os colegas ou supervisores (Comunicativo)

3.1.2 Aplicagao da Pesquisa

A pesquisa foi aplicada de maneira remota, para dar a liberdade necessaria para os
respondentes participarem da pesquisa. Para isso, foi utilizada a ferramenta de formularios
do Google (Google Form).

Para preservar a privacidade das empresas participantes, nao foi solicitado nenhum
tipo de identificacdo, tanto do respondente como do desenvolvedor sendo analisado. A
unica identificagao solicitada foi o nome da empresa de onde vinham as avaliagoes. Foi
necessario solicitar esse dado para uma investigacao mais profunda nos casos em que as

empresas atingiam o minimo de 10 desenvolvedores avaliados.

3.1.3 Caracterizacao dos respondentes

A pesquisa foi projetada para ser aplicada em empresas que possuem uma area de
desenvolvimento de software, com uma estrutura hierarquica minima onde existisse o
cargo de supervisor, ou gerente, ou engenheiros-chefe, etc (para futuras referéncias, essa
pessoa sera referenciada como supervisor).

Os respondentes da pesquisa sao supervisores de times de desenvolvimento. Entende-
se que eles sao as pessoas certas para o fazer, porque diferentemente do dono da empresa
eles estao perto o suficiente do dia a dia de trabalho, e conseguem julgar quais os desen-
volvedores mais importantes, mesmo que eles ndo usem um método formalizado para tal.

Eles devem responder a avaliagao para cada desenvolvedor.

3.2 Selecao de Caracteristicas

No intuito de conduzir a andlise dos critérios para determinar quais fatores sao os
mais relevantes e possuem maior influéncia na avaliacao do supervisor, foi utilizada a
ferramenta WEKA.
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Varios problemas reais possuem diversas caracteristicas envolvidas, e apenas algumas
dentre elas sao relevantes para o objetivo final (KIRA; RENDELL, 1992). Para resol-
ver esse problema, foi utilizada uma estratégia chamada sele¢do de caracteristicas (do
inglés, Feature Selection), onde é selecionado um subconjunto de caracteristicas para se
ter em foco, e o restante é ignorado para acelerar o processo de aprendizado, aprimorar
a qualidade do classificador e atingir a melhor acuracia do algoritmo de aprendizado de
méquinas (KIRA; RENDELL, 1992; KOHAVI; JOHN, 1997).

O algoritmo utilizado é chamado GainRatioAttributeEval, que avalia os atributos um
a um independentemente e os ordena de acordo com sua influéncia sobre a classe. A sele-
¢ao de caracteristicas escolhe baseada nessa ordenacao, e isso permite eliminar atributos
irrelevantes. Esse método, como nao avalia um subconjunto de atributos, nao elimina
atributos redundantes (apenas os irrelevantes), porém como todos os atributos sao co-
nhecidos isso nao se torna uma ameaga a esse estudo. Por outro lado, por nao necessitar
de um método de busca, a execugao desse algoritmo se torna muito rapida em relagao a

outros algoritmos com o mesmo propésito.

3.3 Classificacao

Esta secao se dedica a explicar quais algoritmos de aprendizado de maquinas foram
utilizados nesse estudo. Como resultado da pesquisa mencionada na secao 3.1 , foi gerado
um conjunto com varias avaliagoes de supervisores sobre os desenvolvedores. Foi pedido
para os supervisores classificarem os desenvolvedores em graus de importancia, antes de
prosseguir com a avaliagao sobre as outras caracteristicas. Dessa forma, no conjunto re-
sultante de dados, possuimos avaliagdes de 16 diferentes caracteristicas e uma classificacao
de importancia para cada desenvolvedor. Dessa forma, foi decidido utilizar algoritmos de
classificacdo para fazer a andlise desses dados.

Os algoritmos de classificacao, que serao referenciados nesses estudo como classifica-
dores, precisam de dois conjuntos de dados: um para realizar o treinamento e um para
testar o resultado, para verificar a acuracia do classificador. A Figura 1 mostra o processo
que melhor representa esse cenario.

Existe uma variedade de métodos para avaliar a performance de um classificador. E
possivel, por exemplo, selecionar uma porcentagem de um conjunto de dados para aplicar
os algoritmos de aprendizado de maquinas e usar o resto para teste. O método de avaliacao
padrao e mais confiavel é chamado cross-validation. Neste caso, foi utilizado o 10-fold
cross-validation que divide o conjunto em 10 partes iguais (as chamadas folds), usa 9
partes dessa divisao para treinamento e guarda uma parte para teste, e depois, faz isso
mais 9 vezes, sempre alternando a parte utilizada para teste, assim, uma determinada
parte ¢ usada 9 vezes para treinamento e uma para teste. O resultado é a média das 10

vezes que o algoritmo executou (KOHAVI et al., 1995).
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Figura 1 — Processo dos algoritmos de aprendizado de maquinas

Os algoritmos de aprendizado de maquina que foram utilizados sao o J48, um classi-
ficador em arvore, e o NaiveBayes, um classificador bayesiano.

J48 é uma variacao de um famoso sistema chamado C4.5, descrito por Quinlan (QUIN-
LAN, 1993) que usa arvores de decisdo para construir um classificador (WEKA inclusive
fornece uma visao da drvore gerada com todos os seus pesos).

NaiveBayes ¢ um método probabilistico que possui duas assunc¢oes: que os atributos
sdo igualmente importantes e estatisticamente independentes (essa assungao de indepen-
déncia nunca é 100% correta, mas os métodos baseados nela geralmente funcionam bem
na préatica) (LANGLEY; IBA; THOMPSON, 1992).

Observando as métricas coletadas e o conjunto de dados gerado apés a aplicagao da
pesquisa, esses dois métodos parecem servir bem aos propédsitos deste estudo, e os espacos
de hipéteses subjacentes (arvores de decisao para o J48 e estatisticas para o NaiveBayes)
sao diferentes o suficiente que se espera que as conclusdes baseadas nesses dois algoritmos
de indugao sejam aplicaveis a outros algoritmos de indugao (KOHAVT et al., 1995).

Foi utilizado também um terceiro algoritmo chamado AttributeSelectClassifier, que na
verdade usa um método de selegao de caracteristicas (nesse caso, o GainRatio) e um algo-
ritmo para executar a classificagdo (nesse caso, J48 ou NaiveBayes). Esta é uma maneira
mais apropriada para aplicar selecao de caracteristicas porque assim o algoritmo seleciona
as caracteristicas no conjunto de treinamento, tornando os resultados mais confiaveis.

Por fim, para conduzir todas essas analises foi utilizado um modo do programa WEKA
chamado EXPERIMENTER, que permite rodar o mesmo experimento mais de uma vez e
determinar a média e o desvio padrao, para evitar falsos resultados otimistas ou pessimis-
tas (alta ou baixa acuracia) devido a selegao de atributos nos conjuntos de treinamento e

teste. Esse modo permite comparar os resultados de diferentes algoritmos.



40

Capitulo 3. Metodolodia




41

CAPITULO

Resultados Gerais (Todas Empresas)

Seguindo os passos apresentados no capitulo anterior, serao mostrados os resultados
da aplicacao da pesquisa, a selecao de caracteristicas executada no conjunto de dados
gerados por essa pesquisa e a aplicagao dos classificadores e suas respectivas acuracias na

classificacdo dos desenvolvedores.

4.1 Pesquisa

Primeiramente serao apresentados os dados coletados com a pesquisa. Onze respon-
dentes (supervisores) forneceram 61 respostas (avaliagoes tinicas de desenvolvedores). Em
alguns casos, mais de um supervisor trabalham na mesma empresa, porém eles supervi-
sionam diferente times. No total, oito empresas foram envolvidas na coleta de dados. Na
tabela 4, podemos ver, por empresa, quantos supervisores (que supervisionam diferentes
times) responderam a pesquisa e quantos desenvolvedores foram avaliados.

Assim como mostrado na Secao 3.1.3, as empresas participantes sdo empresas que
possuem uma area de desenvolvimento de software com ao menos um supervisor. Todas
as empresas estao situadas na cidade de Uberlandia e trabalham em seus préprios pro-
dutos (ndo apenas desenvolvem software de maneira terceirizada), mas elas variam em
tamanho, considerando quantidade de desenvolvedores como critério, setor de operacao
(ERP, Telecomunicagoes, etc), e podem variar em tecnologia utilizada.

Foi pedido para os supervisores classificarem os desenvolvedores em 5 graus de impor-
tancia. Esses graus de importancia e a distribuicao dos desenvolvedores avaliados neles é
mostrado na Figura 2.

Analisando os resultados da pesquisa, percebe-se que os supervisores podem ter sido,
em certo nivel, conservadores em classificar seus desenvolvedores nas classificagoes mais
baixas de importancia. Uma possivel explicacao para esse comportamento é o viés criado
ao seguir a linha de raciocinio de que se o desenvolvedor possui baixa importancia, ele
nao estaria na equipe. Esse viés na classificagao dos desenvolvedores impacta diretamente

a acuracia dos classificadores, visto que eles usam a classe como base para tentar des-
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Tabela 4 — Relacao dos participantes na pesquisa

Empresa Quantidade de supervisores ?;aezt;iiﬁidiz desenvolve-
A 2 20
B 1 10
C 3 20
D 1 4
E 1 3
F 1 9
G 1 1
H 1 1
total 11 61

cobrir um padrao nos dados. Caso a classificacao nao tenha ficado clara para todos os
respondentes, os algoritmos podem se confundir e apresentar erros leves, classificando um
determinado individuo em classes similares, mas nao a classe que ele realmente pertence.
Esses erros em grande quantidade interferem e possuem um impacto negativo significativo
na acuracia do classificador que é proposto neste estudo.

A partir dessa andlise, juntamente com a andlise da matriz de confusao gerada pela
aplicacao dos algoritmos descritos na Secao 3.3, decidiu-se agrupar os desenvolvedores em
apenas duas classes, baseadas nas cinco classes originais de importancia, como mostrado
na Tabela 5, com o intuito de obter uma anéalise mais realistica.

Utilizando esse novo conjunto de classes para agrupar os desenvolvedores, obteve-se a

distribuicao mostrada na Figura 3.

Tabela 5 — Novo conjunto de classes de desenvolvedores

Novo conjunto de classes Conjunto de classes originais

Muito importante

Alta importancia
Importante

Importancia média

Baixa importancia Pouco importante

Muito pouco importante
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Figura 2 — Distribuicdo dos desenvolvedores avaliados pelas classes de importancia

@ Altaimportancia
@ Baixa importancia

Figura 3 — Distribui¢ao dos desenvolvedores avaliados pela nova classe de importancia

4.2 Selecao de Caracteristicas

Como explicado na Secao 3.2, foi utilizado o algoritmo GainRatio para ordenar as
caracteristicas propostas, para prosseguir com a selecdo de caracteristicas. A Tabela 6
apresentam as caracteristicas, a posicdo média de cada caracteristica na ordenacao e o
mérito médio (grau de influéncia da caracteristica na classifica¢ao, calculado pelo algo-
ritmo) resultante da aplicacao do algoritmo usando as classes originais e a Tabela 7 mostra
a mesma visdo, utilizando o novo conjunto de 2 classes (sdo apresentadas as médias da
posicao e do mérito pois o algoritmo utiliza o 10-fold cross-validation, ou seja, ele roda
10 vezes, selecionando diferentes conjuntos de dados, e retorna a média dos resultados).

E possivel notar algumas semelhancas e diferencas entre essas tabelas. as trés primei-
ras caracteristicas da primeira tabela, por exemplo, ocupam também as trés primeiras
posicoes na segunda, apesar de estarem em ordem diferente, o que mostra que a mudanca
do conjunto de classes nao teve um impacto muito significativo na relevancia dessas ca-
racteristicas. Porém, apds as trés primeiras, é possivel notar algumas diferencas mais
expressivas no posicionamento dos caracteristicas, mostrando entdao um maior impacto

nas caracteristicas menos relevantes causada pela troca do conjunto de classes.
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Tabela 6 — Ordenagao das caracteristicas (conjunto original de 5 classes)

Caracteristicas Posigao média | Mérito médio
Capacidade de resolucao de problemas comple- 1.4 +- 0.49 0.303 +- 0.03
XO0S
Qual a sua avaliagdo sobre a produtividade do 1.6 +- 0.49 0.29 +- 0.022
desenvolvedor em questao?
Proé-atividade 3.6 +-0.92 0.226 +- 0.01
Experiéncia relevante 4.8 +- 1.17 0.211 +- 0.014
Diversidade de habilidades 5.6 +- 1.36 0.202 +- 0.022
Conhecimento especializado 6.1 +- 2.51 0.2 +- 0.026
Tempo de trabalho (meses) 7.1 4+- 1.37 0.184 +- 0.012
Criatividade 7.4 +-1.62 0.18 +- 0.021
Foco nos resultados 8.7 +- 1.27 0.167 +- 0.017
Foco no cliente 10 +- 2.45 0.148 +- 0.023
Principal comportamento do desenvolvedor 11.1 +- 1.58 0.14 +- 0.021
Comunicag¢ao com os colegas 11.6 4+- 1.02 0.137 +- 0.011
Organizacao e planejamento 12.3 +- 1.27 0.122 +- 0.015
Lideranca 14.5 + 1.2 0.097 +- 0.018
Empreendedorismo 15 4+- 0.89 0.087 +- 0.012
Disposicao para ajudar colegas quando solici- 15.2 +- 0.6 0.084 +- 0.014

tado
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Tabela 7 — Ordenagao das caracteristicas (novo conjunto de 2 classes)

Caracteristicas Posicao média | Mérito médio
Proé-atividade 1.2 +-04 0.168 +- 0.01

Qual a sua avaliacao sobre a produtividade do 1.9 +- 0.54 0.156 +- 0.017
desenvolvedor em questao?

Capacidade de resolucao de problemas comple- 3.2 +- 0.6 0.126 4- 0.013
XO0S

Foco nos resultados 4.8 +- 0.98 0.112 4- 0.018
Experiéncia relevante 4.9 4+-1.3 0.107 +- 0.018
Criatividade 6.5 +- 1.36 0.095 +- 0.008
Organizacao e planejamento 6.9 +- 2.21 0.09 +- 0.014

Diversidade de habilidades 8.1+-1.14 0.08 +- 0.011

Conhecimento especializado 9.2 +- 1.78 0.071 4+- 0.013
Foco no cliente 10.3 +-1.95 0.063 +- 0.012
Tempo de trabalho (meses) 10.8 +- 1.08 0.063 +- 0.01

Disposi¢ao para ajudar colegas quando solici- 11.6 +- 2.24 0.057 4- 0.019
tado

Lideranca 12 +- 0.89 0.052 +- 0.004
Comunicagdo com os colegas 13.6 +- 0.92 0.039 +- 0.009
Empreendedorismo 15.5 +- 0.5 0.015 +- 0.005
Principal comportamento do desenvolvedor 15.5 +- 0.5 0.016 +- 0.007
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4.3 Classificacao

Considerando que as caracteristicas foram ordenados, foi aplicado a técnica de sele¢ao
de caracteristicas e usado apenas as caracteristicas mais relevantes na classificacao. Para
determinar quantas caracteristicas precisam ser selecionadas para se obter uma maior per-
formance, foi conduzido um teste exaustivo (os classificadores rodaram com um crescente
nimero de caracteristicas selecionadas, de 2 a 16) e escolhido a configuragao com melhor
performance (8 caracteristicas).

A Tabela 10 e a Tabela 11 mostram a aplicacao exaustiva do algoritmo que associa
a selecdo de caracteristicas com os algoritmos de classificacao, para o J48 e para o Nai-
veBayes respectivamente, mostrando na primeira coluna a quantidade de caracteristicas
utilizadas naquele momento, e na segunda e terceira coluna a porcentagem de acertos
(percentual de instancias corretamente classificadas) para o conjunto original de 5 classes
e para o conjunto de 2 classes, respectivamente.

A Tabela 8 mostra os resultados da aplicagao do algoritmo J48.Neste caso, o J48 nao
apresentou uma boa performance, com acuracia perto de 60%, para o conjunto original
de classes, porém ja apresentou uma acuracia significativa ao ser aplicado sobre o novo
conjunto de classes (80% de acertos). No caso do J48, para ambos os conjuntos de classe,
o classificador obteve a melhor performance utilizando apenas 2 caracteristicas, como
mostrado na Tabela 10.

NaiveBayes, como mostrado na Tabela 9 obteve uma performance similar ao J48
quando aplicado no conjunto original de classes (acurdcia perto de 61%). J& para o
novo conjunto de classes, NaiveBayes atingiu uma acuracia expressiva de 85%. Ambos
os melhores resultados do NaiveBayes foram atingidos utilizando 8 caracteristicas, como

mostra a Tabela 11.

Tabela 8 — Aplicacdo do J48 para os diferentes conjuntos de classe

Classe Porcentagem de acertos
Conjunto original de 5 classes 60.64%
Conjunto com 2 classes 80.14%

Tabela 9 — Aplicacdo do NaiveBayes para os diferentes conjuntos de classe

Classe Porcentagem de acertos

Conjunto original de 5 classes 61.12%

Conjunto com 2 classes 85.62%
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Tabela 10 — Aplicagdo exaustiva do J48

Numero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 60,64 80,14
3 55.38 78,33
4 58,59 77,67
5 57.14 7.5
6 56,31 77,02
7 53,45 76,52
8 51,88 75,88
9 51,07 75,24
10 50,6 74,74
1 49,29 74,74
12 48,64 74,74
13 48,81 74,74
14 48,14 74,74
15 48,48 74,6
16 48,48 74,6
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Tabela 11 — Aplicagdo exaustiva do NaiveBayes

Ntmero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 60,02 80,81
3 57,19 80,95
4 55,79 82,38
) 57,88 82,83
6 59,52 85,62
7 53 81 84,69
8 61,12 85,21
9 53.5 82,55
10 58,52 82,55
11 59,21 82,21
12 58,71 82,55
13 59,02 83,55
14 59,48 83,88
15 58,69 84,17
16 58,57 83,52
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CAPITULO

Resultados Individuais por Empresa

Na pesquisa realizada com as empresas, 3 delas atingiram o nimero minimo de res-
postas que permitem uma anélise individual da empresa (10 avaliagoes de desenvolvedo-
res).Serao apresentados nesse capitulo os resultados obtidos ao analisar individualmente
essas empresas. Para fins de anonimato, elas nao serdao identificadas. No decorrer do
texto, elas serdo referenciadas como “Empresa A”, “Empresa B” e “Empresa C”, como

apresentado na Tabela 4.

5.1 Analise das Empresas

Para cada uma das 3 empresas, foi feita a andlise utilizando os dois conjuntos de
classes, apontando as diferencas nos resultados. Sera mostrado entdao a distribuicdo dos
desenvolvedores ao longo dos dois conjuntos de classes, a selecao de caracteristicas exe-
cutadas no conjunto de dados resultantes da pesquisa respondida pelos supervisores das
respectivas empresas e o resultado da aplicagao dos algoritmos de classificagdo (dados de
diferentes times, porém pertencentes a mesma empresa foram mesclados para uma visao
geral da empresa).

Assim como foi feito com o conjunto de dados de todas as empresas, foram aplicados
os algoritmos de classificacdo J48 e NaiveBayes nos dados fornecidos pelas respectivas
empresas, utilizando tanto o conjunto original de 5 classes quanto o conjunto de 2 classes.

Como explicado na Sec¢ao 3.3, para associar a selecao de caracteristicas com os algorit-
mos de classificacdo da maneira correta, foi utilizado o Algoritmo AttributeSelectedClas-
sifier, usando o algoritmo GainRatioAttributeFval para selecionar as caracteristicas mais
relevantes. E da mesma maneira que foi realizado a selecao de caracteristicas ao ser anali-
sado o conjunto de dados de todas as empresas (apresentado na Segao 4.3), a quantidade
de caracteristicas ideal que maximiza a acuracia dos classificadores é escolhida através
de um teste exaustivo, comecando com apenas duas caracteristicas e aumentando uma
a uma até chegar nas dezesseis caracteristicas apresentadas na Tabela 3 (o processo foi

iniciado com um numero de caracteristicas maior que 1 pois o objetivo nao é encontrar
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correlacdo de alguma caracteristica em especifico com a classe, e sim encontrar um pa-
drao na combinacao de caracteristicas que se correlacione com a importancia dada pelo

supervisor).

5.1.1 Analise da Empresa A
5.1.1.1 Pesquisa

A empresa A apresentou avaliagoes de 2 supervisores. Como eram times com pro-
positos bem diferentes, foram consideradas apenas as avaliagoes de um dos times para
representar a Empresa A, visto que o segundo nao obteve avaliagdes suficientes para ser
analisado individualmente. Logo, o time avaliado obteve 19 avaliacoes de desenvolvedores.

A Figura 4 e a Figura 5 mostram a distribuicao dos desenvolvedores pelo conjunto de
classes original e pelo conjunto de 2 classes, respectivamente. E possivel notar que, ao
comparar a distribui¢ao dos desenvolvedores pelo conjunto original de 5 classes (Figura 4)
desse empresa com o conjunto das empresas em geral (Figura 2), a Empresa A também
apresentou um baixo uso das duas classes de importancia mais baixas, porém, por ter
utilizado mais a classe de importancia média, obteve uma distribuicao dos desenvolvedores

mais balanceada no que se diz respeito ao novo conjunto de duas classes.

5.1.1.2 Selecao de Caracteristicas

O resultado da aplicacao do algoritmo de selecao de caracteristicas para o conjunto
original de 5 classes e para o conjunto de 2 classes é apresentado na Tabela 12 e na
Tabela 13 respectivamente.

Ao comparar o resultado da aplicagdo dos algoritmos para ambos os conjuntos de
classe, assim como aconteceu para os dados de todas as empresas, nao houve grande vari-
acao entre os fatores melhores posicionados. Em ambas as tabelas, as caracteristicas mais
relevantes tendem mais para o lado das caracteristicas individuais e para o compromisso
do desenvolvedor para com a empresa, apesar de um fator técnico, de capacidade de re-
solucao de problemas complexos, se fazer presente como caracteristica relevante nos dois
cenarios.

Ao fazer uma comparacao entre os resultados da selecao de caracteristicas da Empresa
A com os dados de todas as empresas, pelo seu respectivo conjunto de classes, é possi-
vel encontrar algumas semelhancas, como a caracteristica mais relevante ser o mesmo
tanto para o conjunto de 5 classes quanto para o de 2 classes, respectivamente, e também
algumas diferencas significativas, como a distancia entre um mesmo fator nos respecti-
vos conjuntos, como os fatores de “Criatividade” e “Avaliacao de produtividade” para o

conjunto de 5 classes e “Comunicacao com os colegas” para o conjunto de 2 classes.
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@ Muito Importante

@® Importante

© Importancia média

® Pouco importante

@ Muito pouco importante

Figura 4 — Distribui¢do dos desenvolvedores pelo conjunto original de 5 classes (Empresa A)

@ Altaimportancia
@ Baixa importancia

Figura 5 — Distribui¢do dos desenvolvedores pelo conjunto de 2 classes (Empresa A)
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Tabela 12 — Ordenagao das caracteristicas da Empresa A (conjunto original de 5 classes)

Caracteristicas Posigao média | Mérito médio
Capacidade de resolucao de problemas comple- 1.5 +- 0.81 0.582 +- 0.038
XO0S

Foco nos resultados 2.6 +-1.02 0.519 +- 0.047
Criatividade 3+-1 0.504 +- 0.035
Pro-atividade 5.1 4-2.12 0.456 +- 0.048
Foco no cliente 6.4 +- 1.96 0.437 +- 0.04

Diversidade de habilidades 6.5 + 1.91 0.435 +- 0.025
Experiéncia relevante 6.9 +- 2.39 0.427 +- 0.035
Conhecimento especializado 8.9 4+- 3.05 0.396 +- 0.053
Principal comportamento do desenvolvedor 9.4 +- 291 0.384 +- 0.058
Qual a sua avaliagdo sobre a produtividade do 9.8 +- 244 0.383 +- 0.041
desenvolvedor em questao?

Comunicagao com os colegas 10.5 +- 2.16 0.371 +- 0.051
Empreendedorismo 11.7 +- 1.79 0.351 +- 0.047
Disposicao para ajudar colegas quando solici- 12.1 +- 2.62 0.348 4- 0.05

tado

Organizacao e planejamento 12.6 +- 2.24 0.336 +- 0.042
Tempo de trabalho (meses) 14.5 +- 4.5 0.064 +- 0.192
Lideranca 14.5 +- 0.81 0.285 +- 0.063
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Tabela 13 — Ordenagao das caracteristicas da Empresa A (conjunto de 2 classes)

Caracteristicas Posicao média | Mérito médio
Proé-atividade 1.2 +-04 0.323 +- 0.021
Capacidade de resolucao de problemas comple- 2.4 4+- 0.8 0.298 +- 0.032
X0S

Comunicagdo com os colegas 4 4-1.48 0.254 +- 0.024
Foco nos resultados 5 +- 1.48 0.23 +- 0.029

Criatividade 6.7 +- 1.68 0.206 +- 0.025
Qual a sua avaliacao sobre a produtividade do 7.5 4+-2.01 0.187 +- 0.026
desenvolvedor em questao?

Organizacao e planejamento 7.8 +- 3.22 0.191 4- 0.035
Conhecimento especializado 8.2 +- 3.28 0.189 +- 0.056
Experiéncia relevante 9.2 +- 3.12 0.173 +- 0.04

Empreendedorismo 10.2 +- 3.22 0.171 +- 0.037
Principal comportamento do desenvolvedor 10.4 +- 3.8 0.172 4- 0.052
Disposi¢ao para ajudar colegas quando solici- 11.1 +- 4.35 0.156 +- 0.049
tado

Foco no cliente 11.2 +- 1.72 0.158 +- 0.02

Lideranca 13 +- 2.53 0.137 +- 0.039
Diversidade de habilidades 13.4 +- 3.1 0.136 +- 0.046
Tempo de trabalho (meses) 14.7 +- 1.68 0.123 +- 0.022
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5.1.1.3 Classificacao

A Tabela 14 e a Tabela 15 apresentam os melhores resultados obtidos através da
aplicacao dos algoritmos J48 e NaiveBayes nos dados da Empresa A, respectivamente. Os
algoritmos foram aplicados em ambos conjuntos de 5 classes (original) e de 2 classes.

A Tabela 16 e a Tabela 17 mostram a aplicacao exaustiva do algoritmo que asso-
cia a selecao de caracteristicas com os algoritmos de classificacao, para o J48 e para o
NaiveBayes, respectivamente.

Observando o teste exaustivo do J48, é possivel notar que ele obteve uma melhor per-
formance utilizando um pequeno nimero de caracteristicas ao realizar a classificagdo. No
caso do conjunto original de 5 classes, os melhores resultados foram obtidos selecionando
de 2 a 4 caracteristicas, e ao ser aplicado utilizando o conjunto de 2 classes, a melhor
acurdcia foi obtida selecionando apenas 2 caracteristicas. E importante ressaltar também
o aumento de aproximadamente 20% na acurécia do classificador utilizando a segunda
classe de dados.

Diferentemente do J48, o NaiveBayes obteve uma melhor performance ao selecionar
um maior numero de caracteristicas, de 13 a 15 no conjunto original de 5 classes e acima
de 7 no conjunto de 2 classes. O NaiveBayes também teve uma melhoria de performance
consideravel ao utilizar o novo conjunto de dados (11%).

Ambos os algoritmos, na sua melhor configuracao de quantidade de caracteristicas
selecionadas para a classificacdo, e utilizando o conjunto de 2 classes que proporcionou
um aumento em suas respectivas acuracias, produziram uma porcentagem de acertos de
79,5%. Apesar de ser uma porcentagem relevante, essa acuracia é menor que a acuracia

obtida ao ser analisado o conjunto com os dados de todas as empresas

Tabela 14 — Aplicagdo do J48 para os diferentes conjuntos de classe da Empresa A

Classe Porcentagem de acertos
Conjunto original de 5 classes 59%
Conjunto com 2 classes 79.50%

Tabela 15 — Aplicagdo do NaiveBayes para os diferentes conjuntos de classe da Empresa A

Classe Porcentagem de acertos

Conjunto original de 5 classes 68.50%

Conjunto com 2 classes 79.50%
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Tabela 16 — Aplicagdo exaustiva do J48 para a empresa A

Numero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 Y4 79,5
3 59 76
4 59 75,5
5 59 75.5
6 57 75.5
7 57 75.5
8 57 75.5
9 57 75.5
10 56,5 75,5
11 56,5 4.5
12 56,5 4.5
13 56,5 74,5
14 56,5 74,5
15 56,5 74,5
16 56,5 74,5
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Tabela 17 — Aplicagdo exaustiva do NaiveBayes para a empresa A

Ntmero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 58 78
3 59.5 73
4 55.5 68
5 58 715
6 57 755
7 58 78
8 59 795
9 58 795
10 64 79,5
1 62,5 795
12 67 79,5
13 68,5 79,5
14 68,5 79,5
15 68,5 79,5
16 55,5 79,5
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5.1.2 Analise da Empresa B
5.1.2.1 Pesquisa

A Empresa B obteve 10 avaliacoes de desenvolvedores feitas por um tnico supervisor.
A Figura 6 e a Figura 7 mostram a distribuicdo dos desenvolvedores pelo conjunto de

classes original e pelo conjunto de 2 classes, respectivamente.

@ Muito Importante

® Importante
Importancia média

@® Pouco importante

@ Muito pouco importante

Figura 6 — Distribuigdo dos desenvolvedores pelo conjunto original de 5 classes (Empresa B)

@® Alta importancia
@ Baixa importancia

Figura 7 — Distribuicdo dos desenvolvedores pelo conjunto de 2 classes (Empresa B)

5.1.2.2 Selecao de Caracteristicas

O resultado da aplicacao do algoritmo de selecao de caracteristicas para o conjunto
original de 5 classes e para o conjunto de 2 classes é apresentado na Tabela 18 e na
Tabela 19 respectivamente.

No caso da Empresa B, as caracteristicas variam significativamente quando ha a troca
das classes sendo analisadas, e também diferem do resultado do conjunto de dados de

todas as empresas.
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Tabela 18 — Ordenagao das caracteristicas da Empresa B (conjunto original de 5 classes)

Caracteristicas Posigao média | Mérito médio
Capacidade de resolucao de problemas comple- 1.3 +- 0.46 0.772 +- 0.078
XO0S

Lideranca 2.4 +-1.02 0.652 +- 0.118
Tempo de trabalho (meses) 4.6 - 1.43 0.562 +- 0.063
Foco nos resultados 5 +- 3.63 0.611 +- 0.179
Experiéncia relevante 5.3 +- 3.29 0.611 +- 0.179
Organizacao e planejamento 6.4 +- 1.8 0.506 +- 0.073
Conhecimento especializado 6.7 +- 2.1 0.515 +- 0.094
Diversidade de habilidades 8 +- 1.48 0.456 +- 0.06
Criatividade 9.7 +-2.79 0.413 +- 0.119
Qual a sua avaliagdo sobre a produtividade do 11.1 +- 2.43 0.361 +- 0.076
desenvolvedor em questao?

Pro-atividade 11.2 +- 1.54 0.35 +- 0.04
Foco no cliente 11.2 +- 4.04 0.373 +- 0.133
Empreendedorismo 11.4 +- 1.74 0.36 +- 0.079
Disposicao para ajudar colegas quando solici- 12.4 +- 1.85 0.339 +- 0.08
tado

Comunicagdo com os colegas 13.6 +- 2.15 0.318 +- 0.087
Principal comportamento do desenvolvedor 15.7 +- 0.64 0.235 +- 0.048
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Tabela 19 — Ordenagdo das caracteristicas da Empresa B (conjunto de 2 classes)

Caracteristicas Posicao média | Mérito médio
Foco nos resultados 2.9 +- 441 0.327 +- 0.131
Comunicagdo com os colegas 3.3 +- 1.42 0.244 +- 0.067
Experiéncia relevante 3.4 +-4.25 0.327 +- 0.131
Criatividade 4.1 4+- 2.07 0.26 +- 0.069

Capacidade de resolucao de problemas comple- 5.6 +- 1.56 0.151 +- 0.052
XO0S

Pro-atividade 8.1+-3.14 0.112 +- 0.028
Principal comportamento do desenvolvedor 8.1 +- 3.18 0.112 +- 0.028
Tempo de trabalho (meses) 8.6 +- 2.29 0.109 +- 0.033
Diversidade de habilidades 8.6 +- 3.5 0.119 +- 0.06

Qual a sua avaliagdo sobre a produtividade do 9.4 4+-1.74 0.093 +- 0.022
desenvolvedor em questao?

Empreendedorismo 9.6 +- 1.85 0.093 +- 0.022
Disposi¢ao para ajudar colegas quando solici- 11.3 +- 1.42 0.063 +- 0.02

tado

Conhecimento especializado 12.7 +- 1.42 0.043 +- 0.026
Organizacao e planejamento 129 +- 2.84 0.031 +- 0.043
Foco no cliente 13.3 +- 3.23 0.031 +- 0.043
Lideranca 14.1 +- 3.67 0.023 +- 0.04
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5.1.2.3 Classificacao

A Tabela 20 e a Tabela 21 apresentam os melhores resultados obtidos através da
aplicagao dos algoritmos J48 e NaiveBayes nos dados da empresa B, respectivamente. Os
algoritmos foram aplicadosem ambos conjuntos de 5 classes (original) e de 2 classes.

A Tabela 22 e a Tabela 23 mostram a aplicacao exaustiva do algoritmo que asso-
cia a selecao de caracteristicas com os algoritmos de classificacao, para o J48 e para o
NaiveBayes respectivamente.

Observando o teste exaustivo do J48, é possivel notar que, para o conjunto de classes
original, o algoritmo obteve uma melhor performance utilizando um menor niimero de
caracteristicas (de 2 a 6). J4 ao utilizar o conjunto de 2 classes, o classificador obteve a
mesma acuracia independentemente do nimero de caracteristicas utilizado. Utilizando o
segundo conjunto de classes, o J48 teve um aumento de 10% em sua acuracia final.

No caso da Empresa B, o algoritmo NaiveBayes obteve uma performance extrema-
mente semelhante ao J48, mantendo a performance praticamente constante de acordo
com a variacao das caracteristicas selecionadas, obtendo uma melhoria de 10% ao utilizar
o conjunto de 2 classes, e obtendo uma acuracia final de 80%. Assim como a Empresa A,
a acuracia obtida pelos classificadores da Empresa B é menor que a acuracia obtida para

o conjunto de dados de todas as empresas.

Tabela 20 — Aplicagdo do J48 para os diferentes conjuntos de classe da Empresa B

Classe Porcentagem de acertos
Conjunto original de 5 classes 70%
Conjunto com 2 classes 80%

Tabela 21 — Aplicagdo do NaiveBayes para os diferentes conjuntos de classe da Empresa B

Classe Porcentagem de acertos

Conjunto original de 5 classes 70%

Conjunto com 2 classes 80%
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Tabela 22 — Aplicagdo exaustiva do J48 para a empresa B

Numero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 70 80
3 70 80
4 70 80
) 70 80
6 70 80
7 70 80
8 60 80
9 60 80
10 60 80
11 60 80
12 60 80
13 60 80
14 60 80
15 60 80
16 60 80
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Tabela 23 — Aplicagdo exaustiva do NaiveBayes para a empresa B

Ntmero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 70 70
3 70 80
4 70 80
5) 70 80
6 70 80
7 70 70
8 70 80
9 70 80
10 70 80
11 70 80
12 70 80
13 70 80
14 70 80
15 70 80
16 70 80




5.1. Andlise das Empresas 63

5.1.3 Analise da Empresa C
5.1.3.1 Pesquisa

A Empresa C obteve 18 avaliacaos de desenvolvedores, dadas por 2 diferentes super-
visores. Apesar de serem times diferentes, ambos fazem parte da mesma industria de
software, por isso decidiu-se mesclar os dados e fazer uma avaliagdo conjunta. A Empresa
C também obteve mais 2 avaliagoes dadas por um terceiro supervisor, mas os dados foram
excluidos dessa analise pelo propdsito desse time ser bastante diferente dos dois primei-
ros. A Figura 8 e a Figura 9 mostram a distribui¢do dos desenvolvedores pelo conjunto

de classes original e pelo conjunto de 2 classes, respectivamente.

@ Muito Importante

® Importante
Importancia média

@ Pouco importante

@ Muito pouco importante

Figura 8 — Distribuicdo dos desenvolvedores pelo conjunto original de 5 classes (Empresa C)

@ Altaimportancia
@ Baixa importancia

Figura 9 — Distribuicdo dos desenvolvedores pelo conjunto de 2 classes (Empresa C)

5.1.3.2 Selecao de Caracteristicas

O resultado da aplicacao do algoritmo de selecao de caracteristicas para o conjunto
original de 5 classes e para o conjunto de 2 classes é apresentado na Tabela 24 e na

Tabela 25 respectivamente.
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No caso de Empresa C, ao analisar as caracteristicas mais relevantes em ambas as
tabelas nota-se uma nitida tendéncia pelas caracteristicas pertencentes ao grupos de ca-
racteristicas técnicas, inclusive, ao comparar os dados dessas tabelas com os das tabelas
que representam o resultado da selecao de caracteristicas para o conjunto de dados de
todas as empresas, a diferenca mais notavel entre as caracteristicas relevantes é a auséncia

da caracteristica “Pré-atividade” nos resultados da Empresa C, que aparece como um dos

mais relevantes no resultado geral.

Tabela 24 — Ordenagao das caracteristicas da Empresa C (conjunto original de 5 classes)

Caracteristicas Posigao média | Mérito médio
Capacidade de resolucao de problemas comple- 1.1 + 0.3 0.643 +- 0.044
X0S

Experiéncia relevante 224+-04 0.581 +- 0.037
Conhecimento especializado 3.3+ 09 0.518 +- 0.058
Qual a sua avaliacao sobre a produtividade do 3.4 +- 0.66 0.504 +- 0.036
desenvolvedor em questao?

Diversidade de habilidades 5.2 +-0.6 0.386 +- 0.046
Principal comportamento do desenvolvedor 6.4 +- 0.8 0.338 +- 0.048
Comunicagao com os colegas 8.1 +-1.45 0.301 +- 0.029
Foco nos resultados 8.5 +- 2.77 0.3 +- 0.08
Empreendedorismo 9.6 +- 2.06 0.275 +- 0.037
Pro-atividade 10.7 +- 2 0.267 +- 0.058
Tempo de trabalho (meses) 11.2 4+- 1.66 0.261 +- 0.035
Foco no cliente 11.3 +- 1.68 0.255 +- 0.045
Criatividade 11.9 +- 2.55 0.246 +- 0.056
Lideranca 13.6 +- 2.01 0.21 +- 0.055
Organizacao e planejamento 14.2 4- 1.54 0.196 +- 0.042
Disposicao para ajudar colegas quando solici- 15.3 +- 0.78 0.186 +- 0.044
tado
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Tabela 25 — Ordenagao das caracteristicas da Empresa C (conjunto de 2 classes)

Caracteristicas Posicao média | Mérito médio
Conhecimento especializado 1+-0 0.26 +- 0.028
Experiéncia relevante 2.3 +- 0.46 0.24 +- 0.026
Qual a sua avaliacao sobre a produtividade do 3.1 +- 0.83 0.227 +- 0.035
desenvolvedor em questao?

Capacidade de resolucao de problemas comple- 4 +-0.45 0.216 +- 0.029
XO0S

Diversidade de habilidades 5.6 +- 0.66 0.179 4- 0.027
Disposicao para ajudar colegas quando solici- 6 +- 1.55 0.172 4+- 0.034
tado

Foco nos resultados 7.1 +-1.51 0.16 +- 0.03
Pro-atividade 8.1 +4-1.97 0.147 +- 0.026
Tempo de trabalho (meses) 8.7 +-1 0.133 +- 0.024
Organizacao e planejamento 10 +-1 0.115 4- 0.025
Foco no cliente 10.8 +- 1.4 0.091 4- 0.028
Criatividade 12 +- 1.41 0.076 +- 0.015
Comunicagdo com os colegas 13.2 +-0.75 0.064 +- 0.011
Lideranca 14.4 +- 1.62 0.048 +- 0.015
Empreendedorismo 14.5 +- 1.02 0.048 +- 0.015
Principal comportamento do desenvolvedor 15.2 +- 1.08 0.041 4- 0.015




66 Capitulo 5. Resultados Individuais por Empresa

5.1.3.3 Classificacao

A Tabela 26 e a Tabela 27 apresentam os melhores resultados obtidos através da
aplicacao dos algoritmos J48 e NaiveBayes nos dados da empresa C, respectivamente. Os
algoritmos foram aplicados em ambos conjuntos de 5 classes (original) e de 2 classes.

A Tabela 28 e a Tabela 29 mostram a aplicacao exaustiva do algoritmo que asso-
cia a selecao de caracteristicas com os algoritmos de classificacao, para o J48 e para o
NaiveBayes respectivamente.

Observando o teste exaustivo do J48, é possivel notar que ele obteve uma melhor
performance utilizando apenas 2 caracteristicas ao realizar a classificagao utilizando o
primeiro conjunto de classes. J& ao utilizar o conjunto de 2 classes, o classificador obteve
a mesma acuracia independentemente do nimero de caracteristicas utilizado. Utilizando
o segundo conjunto de classes, o J48 teve um aumento de 8% em sua acuracia final.

Diferentemente do J48, o NaiveBayes, ao utilizar o primeiro conjunto de classes obteve
melhor performance selecionando um nimero intermedidrio de caracteristicas (7). Ja ao
utilizar o conjunto de 2 classes, o classificador atingiu sua acuracia maxima utilizando
2 ou 3 caracteristicas, um nimero relativamente baixo. Nesse caso, o algoritmo obteve
um ganho de performance de quase 15% se comparado com quando utilizou o conjunto

original de 5 classes.

Tabela 26 — Aplicagdo do J48 para os diferentes conjuntos de classe da Empresa C

Classe Porcentagem de acertos
Conjunto original de 5 classes 7%
Conjunto com 2 classes 85%

Tabela 27 — Aplicagdo do NaiveBayes para os diferentes conjuntos de classe da Empresa C

Classe Porcentagem de acertos

Conjunto original de 5 classes 79.50%

Conjunto com 2 classes 94%
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Tabela 28 — Aplicagdo exaustiva do J48 para a empresa C

Numero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 7 85
3 74 85
4 74 85
5) 74 85
6 74 85
7 75 85
8 75 85
9 75 85
10 75 85
11 75 85
12 75 85
13 75 85
14 75 85
15 75 85
16 75 85
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Tabela 29 — Aplicagdo exaustiva do NaiveBayes para a empresa C

Ntmero de % de acertos - conjunto % de acertos - conjunto

caracteristicas | original de 5 classes de 2 classes
2 70,5 91,5
3 65 94
4 70,5 94
5 75.5 90,5
6 775 93,5
7 79.5 92.5
8 78 89.5
9 61,5 89,5
10 545 89,5
11 56 89,5
12 54,5 89,5
13 55,5 93,5
14 51,5 93,5
15 54,5 91,5
16 56 91,5
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Discussao

6.1 Consideracgoes Iniciais

O primeiro ponto a ser considerado nessa discussao é a criagdo do novo conjunto de
classes. Como mostrado na Tabela 3 (GQM), baseado no conjunto original de classes,
que possui 5 diferentes classes, essas 5 classes foram agrupadas em apenas 2, criando um
novo conjunto de classes que provaram melhorar a performance de todos os algoritmos
de classificagao aplicados, tanto para o conjunto geral de dados, que continha dados de
todas as empresas, como para o conjunto gerado pelas trés empresas que atingiram o
numero minimo para obter uma analise individual. Como ¢ possivel observar na Tabela 4
e na Tabela 5, esse novo conjunto de classes nao alterou significativamente a importancia
dos atributos para a classificagdo, assim, pode-se concluir que essa nova configuracao de
classes preserva o sentido da classificagao original feita pelos supervisores por causa da

pequena variacao na posicao dos atributos na ordenacao.

6.2 Resultados Gerais (Todas Empresas)

Vale a pena discutir as 3 primeiras caracteristicas (mais importantes), que aparecem

em ambas as ordenagoes. sao elas:

 Proé-atividade
(4 Capacidade de resolucao de problemas complexos

 Avaliacao de produtividade do desenvolvedor

Uma delas é a produtividade do desenvolvedor, sob o ponto de vista do supervisor;
nesse caso, produtividade representa a quantidade de trabalho entregue. Isso nao foi
uma surpresa pois, como mencionado na introducao deste trabalho, esse é a métrica
classica para avaliagao de performance dos desenvolvedores. Por outro lado, as outras

duas caracteristicas trazem novas informacoes relevantes a discussao.
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Pré-atividade é uma caracteristica comportamental de perfil do desenvolvedor, e ao
se avaliar os dados utilizando o novo conjunto de classes, é tida como a caracteristica que

mais influencia a avaliacao dos supervisores sobre os desenvolvedores.

Capacidade de resolver problemas complexos no entanto nos leva a uma direcao oposta
apresentada pela métrica classica (quantidade de entregas), porque geralmente faz com
que a produgao possua uma menor taxa de outputs (LOC ou FP) sobre inputs (recursos,

tempo) consumido.

Ambas essas caracteristicas, pré-atividade e capacidade de resolver problemas, sao
necessarias em times envolvidos na solugao de problemas complexos. A area de recursos
humanos pode conduzir um melhor processo de contratagao sabendo que os supervisores
dos times de desenvolvimento de software avaliam essas caracteristicas como requisitos

fundamentais.

Em suma, a métrica classica de medir a quantidade de entregas continua sendo im-
portante na hora de avaliar a importancia dos desenvolvedores, porém, para mitigar os
riscos levantados na Se¢ao 1.1, os supervisores devem levar em conta outras caracteristi-
cas, sejam elas técnicas ou do perfil do desenvolvedor. Um desenvolvedor que possui uma
boa capacidade de resolucao de problemas complexos, obviamente deve ser alocado para
a resolucao de tais problemas, e avaliar sua performance pela quantidade de LOC tende
a ser um erro, principalmente se for comparar com problemas mais simples. Por outro
lado, o supervisor deve estar atento aos desenvolvedores com um perfil mais dindmico,
que buscam tarefas ao invés de esperar, eles podem, com o acompanhamento apropriado,

vir a ser os desenvolvedores que irao bater as metas de producao.

O alinhamento da avaliagdo de importancia pelos supervisores, considerando mais que
a métrica classica, e a busca dessas caracteristicas técnicas e comportamentais no perfil
de candidatos, pelas areas de contratagao das empresas sao praticas que podem aumentar

a performance de um time / empresa como um todo.

Sobre o resultado dos classificadores, cada um deles teve um ganho em sua acuracia em
torno de 20% utilizando o novo conjunto de classes. Quando avaliando todas as empresas
em conjunto, o que obteve a melhor performance foi o algoritmo NaiveBayes, com uma
acuracia de 85.62%, o que pode ser considerado um resultado de sucesso. O algoritmo

J48 também obteve uma acurécia significativa, de 80%.

O uso desses classificadores pode ajudar os supervisores a conduzir uma analise mais
coerente do perfil do seu time e de cada desenvolvedor, auxiliando na implementagao
da pratica mencionada acima, de considerar mais do que a quantidade de entregas para
avaliar a importéancia / performance dos desenvolvedores, e também na evolugao do time,
de maneira individual e coletiva, trabalhando sobre cada ponto que ainda precisa ser

melhorado.
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6.3 Resultados Individuais (Por Empresa)

Primeiramente, ao se falar sobre a andlise individual aplicada a cada empresa, ¢ im-
portante mencionar a distribuicdo dos desenvolvedores pelas classes de importancia. Am-
bas as empresas A, B e C, apresentaram uma semelhanca em relacdo a distribuicao dos
seus desenvolvedores pelas 5 classes originais, que se da por uma grande concentracao
de desenvolvedores nas classes mais altas e uma pequena nas classes mais baixas. Esse
comportamento reforca a hipdtese de que os supervisores ficaram receosos em classificar
seus desenvolvedores nas classes mais baixas. Para diminuir esse viés, foi criado esse novo
conjunto de 2 classes que agrupa as 3 classes mais baixas em uma nova classe chamada

“Baixa importancia”, e as duas classes mais altas na classe chamada “Alta importancia”.

Ao serem analisadas as caracteristicas que mais influenciam a avaliagdo dos superviso-
res (considerando apenas a ordenagao que utilizou o novo conjunto de 2 classes), por cada
empresa, € possivel notar algumas grandes diferencas, tanto entre as empresas quanto
em relacdo ao conjunto geral de dados (todas as empresas). Para todas as empresas,
encontra-se pelo menos uma caracteristica técnica entre as trés primeiras caracteristicas
mais importantes. Nas empresas A e B, foram encontradas caracteristicas comporta-
mentais (Pré-atividade), de habilidade interpessoal (Comunica¢do com os colegas) e de
compromisso em rela¢ao a empresa (Foco no resultado) com melhor posicionamento que

a métrica classica de produtividade (Quantidade de entregas).

Ja a Empresa C preza mais por caracteristicas técnicas, visto que dentre as 5 primeiras
caracteristicas estao as 4 caracteristicas técnicas e a métrica classica de produtividade.
E possivel atribuir essas diferencas nos resultados as diferencas na cultura e nos valores
de cada empresa, varios estudos ja foram feitos sobre como a cultura corporativa pode
interferir na produtividade dos desenvolvedores (EDMANS, 2011; JONES, 2000; SCUD-
DER; KUCIC, 1991; AGRELL; GUSTAFSON, 1994; GUZZO, 1988; MCLEAN; SMITS;
TANNER, 1996; TURCOTTE; RENNISON, 2004).

Em relacao a classificacdo, todas as empresas obtiveram um aumento de 10% a 15%
na acuracia dos classificadores ao utilizar o novo conjunto de classes de importancia. A
Empresa A, coincidentemente, obteve uma acuracia de 79.5% para ambos os algoritmos
J48 e NaiveBayes. A Empresa B, atingiu uma acuracia também igual entre os classifica-
dores, de 80%. Ambas as acuricias maximas das empresas A e B foram menores que a
acuracia maxima atingida para o conjunto de dados de todas as empresas. Este nao era
o resultado esperado, visto que, ao construir classificadores customizados por empresa,
esperava-se uma acuracia maior que a geral pela eliminacao de diferentes perspectivas dos

diferentes supervisores.

A Empresa C por sua vez foi a que obteve a maior acurdcia, utilizando o algoritmo
NaiveBayes, de 94%. Esse resultado foi considerado um sucesso, pois supera em quase

10% a acuracia geral, possuindo uma taxa de erro de apenas 6%. Além disse, é importante
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notar que foram agrupados avaliagoes de 2 supervisores, diferentemente das empresas A
e B onde um tnico supervisor foi responsavel pela avaliagao. Atribui-se esse alta taxa de
acertos a uma cultura bem estabelecida da empresa e a critérios claros de avaliagao de

importancia pelos supervisores da Empresa C.

6.4 Ameacas A Validade

Por fim, é importante apontar algumas ameacas a validade deste estudo. O ntimero
limitado de desenvolvedores e empresas participantes nesse estudo, e o fato de todas es-
tarem estabelecidas na mesma cidade podem limitar a generalizacao dos resultados para
outros contextos. A variabilidade na cultura das empresas participantes e nos critérios
que cada supervisor usa para avaliar seus desenvolvedores também podem impactar o
resultado geral. Apesar disso, é possivel observar varias intersec¢des no resultado de di-
ferentes empresas, e das empresas com o resultado geral, o que pode mitigar parte desse
risco. A classificacao inicial de importancia proporcionada pelos supervisores tendem a
serem mais positivas, talvez porque eles ndo gostariam de dizer que mantém desenvolve-
dores com baixa importancia em seus times. Logo, os rotulos das classes de importancia
(“Muito pouco importante”, “Pouco importante”, etc) também se apresentam como ame-
acas, porém a nova classificacdo proposta mitiga parte desse risco.

A possivel auséncia de fatores para a avaliagao dos supervisores também é uma ame-
aca, porém o levantamento de fatores baseou-se em varios estudos, que também buscavam
os fatores de maior relevancia na avaliacdo de desenvolvedores Tabela 2, e também houve
uma preocupacao em selecionar caracteristicas distintas, ndo apenas técnicas ou compor-

tamentais, diminuindo esse risco.



73

CAPITULO

Conclusoes

Foi identificada, como mostrado na Secao 1.1 uma situacao-problema nas empresas
atualmente, que é a forma como acontecem as avaliacoes dos desenvolvedores por parte
dos supervisores. Esse problema leva as empresas a terem problemas maiores, de retencao
e motivacao dos funcionarios. Este estudo se propos entao a ajudar as empresas e fornecer

uma ferramenta que auxilia e empresa a enfrentar com mais eficicia esses problemas.

O estudo se baseou em duas principais perguntas. A primeira questionava quais seriam
os critérios mais importantes utilizados pelos supervisores ao realizarem sua avaliacao
sobre os desenvolvedores. Para responder tal pergunta, primeiramente, foi preciso levantar
uma série de critérios e optar por aqueles que aparentassem estar mais ligados a realidade
das empresas de hoje. Esse levantamento foi realizado utilizando a abordagem GQM
e como resultado foram obtidas 16 métricas, divididas em 4 diferentes grupos, como
mostrado na Secao 2.1. Uma vez com as métricas levantadas, foram utilizados algoritmos
de selegao de caracteristicas que ordenaram as 16 métricas por ordem de influéncia na
classe. Foi possivel observar interseccoes nas métricas mais relevantes da ordenacgao geral
(todas as empresas) com as ordenagdes individuais das trés empresas analisadas, dando

mais relevancia ao resultado final.

A segunda pergunta questionava se seria possivel atingir um classificador de alta acu-
racia, utilizando os critérios propostos, tanto para o conjunto que reuniam os dados de
todas as empresas, quanto para cada empresa que atingisse o minimo de dados necessarios
para uma analise individual. Como mostrado no Capitulo 4 e no Capitulo 5, essa pergunta
também é considerada como respondida com éxito, visto que foi obtido um classificador
com acuracia maior que 85% para o conjunto de dados de todas as empresas, e para as
3 empresas que se qualificaram para uma analise individual, os melhores classificadores
obtiveram uma acurécia de cerca de 80%, sendo que uma empresa obteve um classificador
com uma acurdcia de 94%.

Nesse estudo foi proporcionado entao um conjunto de critérios utilizados pelos super-
visores de empresas de T.I, para avaliar seus desenvolvedores, ordenados pela taxa de

influéncia na classificacdo da importancia. Além disso, foi criado um classificador de alta
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acuracia, que ajuda a identificar, dentre esses critérios ordenados, quantos sao necessarios
para se obter uma maior acurécia, identificando assim os critérios que possuem maior
influéncia sobre a classificagdo de importancia. Considerando apenas o conjunto de duas
classes, e utilizando os dados de todas as empresas, a quantidade de critérios necessarios

para se atingir a maior acuracia foram 6, sao eles:

1 Pro-atividade

1 Avaliacao de produtividade do desenvolvedor

(Q Capacidade de resolucao de problemas complexos
( Foco nos resultados

1 Experiéncia relevante

[ Criatividade

Levar em consideragao essas caracteristicas no momento da contratagdo e no acompa-
nhamento individual dos desenvolvedores pode ajudar a formar times de grande impor-
tancia dentro das organizagoes, e aplicar o classificador no time existente regularmente,
utilizando avaliagoes atualizadas desses critérios mais relevantes, pode auxiliar o supervi-
sor a realizar uma avaliacao muito mais concreta da importancia de seus desenvolvedores.

Existe uma taxa de erro inerente ao classificador (no caso da avaliacdo geral, é de
cerca de 15%), logo, nao é recomendével utilizar apenas o classificador sozinho. Ele serve
como um instrumento para agregar valor no momento da avaliacdo do supervisor, aliado
com uma avaliagdo qualitativa do desenvolvedor seguindo as caracteristicas recomendadas
nesse mesmo estudo.

Foram obtidos bons resultados com esse estudo sobre a avaliagdo da importancia dos
desenvolvedores sob a 6tica do supervisor. Porém, entende-se que muito mais pode ser
realizado, pois este é um problema significativo e a pesquisa também possui diversas
areas ainda a serem exploradas. Segue uma lista de algumas das possibilidades que para

trabalhos futuros:

1. Expandir a aplicagdo da pesquisa, aplicando em mais empresas situadas em diferen-

tes regides do pais e até do mundo, bem como expandir as caracteristicas utilizadas;

2. Realizar uma analise qualitativa, em cima dos dados de cada empresa, considerando

como a cultura e os valores da empresa influenciam na avaliacao de cada critério;

3. Aplicar esse classificador em colaboradores de repositorios de software open-source.
Vasilescu et al. (VASILESCU; FILKOV; SEREBRENIK, 2013) realizou um estudo
buscando encontrar relagao entre a busca de conhecimento em sites de perguntas

e respostas e a produtividade do desenvolvedor, porém utilizou a métrica classica
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de produtividade, nesse caso, nimero de commits. Utilizar as métricas levantadas
neste estudo como base para validar os resultados ou mesmo detectar e avaliar as

diferengas, pode ser uma sugestao de trabalho futuro para ambos os estudos.

Por se tratar de um problema importante para todas as empresas atualmente, entende-
se que, além das possibilidades propostas, existem varias outras possibilidades de traba-

lhos futuros que poderiam usar este estudo como base.
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